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Una de las metas principales de la biología es descubrir los principios fundamentales que 
determinan la estructura y función de las células y los microorganismos. En este sentido, 
los proyectos de secuenciación a gran escala no solo han proveído la información de 
genomas completos de un gran número de organismos, sino, que han permitido el 
desarrollo de bases de datos que integran rutas metabólicas asociadas a su información 
genética, las cuales proveen la conectividad especifica de mapas metabólicos, así como 
otro tipo de redes celulares. En el presente trabajo empleó la teoría de grafos para 
analizar la reconstrucción de redes metabólicas de tres metatranscriptomas obtenidos de 
muestras de suelo rizosférico de Solanum phureja, bajo condiciones de manejo orgánico 
en tres diferentes estados fenológicos (emergencia, aporque y floración).  
 
A las redes reconstruidas se les realizó un análisis topológico para describir sus 
características estructurales, encontrándose un comportamiento de escala libre. En 
cuanto a la composición taxonómica, se encontró diferenciación  entre los estados 
fenológicos a nivel de género especialmente en emergencia y, siendo menos o en 
algunos casos tendiente a desaparecer entre aporque y floración. A nivel funcional el 
metabolismo de Carbohidratos, Aminoácidos, Lípidos y Biosíntesis de Vitaminas fueron 
los que presentaron el mayor porcentaje de funciones enzimáticas asociadas, no 
obstante, los patrones observados a nivel funcional fueron muy globales y homogéneos 
entre los tres metatranscriptomas.  
 










One of the most important goal in biology is to uncover the fundamental design principles 
that provide the common underlying structure and function in all cells and 
microorganisms. In this sense, large-scale sequencing projects have not only provided 
complete sequence information for a number of genomes, but also allowed the 
development of integrated pathway genome databases that provide organism specific 
connectivity maps of metabolic and, to a lesser extent, other cellular networks. Here, we 
use graph theory to analyze metabolic network reconstruction of three 
metatranscriptomics from rhizosphere of Solanum phureja, under organic management at 
three time points corresponding to distinct stages of plant development (seedling, hilling 
and flowering) 
 
The reconstructed networks were analyzed topologically to describe their structural 
characteristics, being found a scale free behaviour. Regarding to taxonomic composition, 
it was observed that the rhizosphere microbial communities varied with plant 
development and that microbial communities in early plant development were more 
distinct to the  hilling and flowering and that  this difference decreased with plant age. The 
metabolism of carbohydrates, amino acids, lipids and biosynthesis of vitamins were those 
with the highest percentage of enzymatic functions associated, however, the observed 
patterns at functional level were global and homogeneous among the three 
metatranscriptomics.       
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Los microorganismos constituyen la principal fuente de biodiversidad del planeta, y en 
especial en el suelo cumplen un papel relevante, ya que llevan a cabo funciones 
esenciales en el mantenimiento de los procesos reguladores de la biósfera (Streit y 
Daniel, 2010). Con base en lo anterior, para los ecosistemas agrícolas los 
microorganismos se convierten en un factor decisivo para el mantenimiento de la 
producción primaria de biomasa (comida, fibra, energía).  No obstante, persiste un gran 
desconocimiento de la diversidad real presente en el ecosistema edáfico, a pesar de la 
importancia que los microorganismos representan  para las funciones existentes en el 
suelo. Uno de los factores que ha mantenido esta tendencia ha sido que la investigación 
se ha enfocado al estudio de organismos cultivables (National Research Council (US) 
Committee on Metagenomics: Challengesand Functional Applications, 2007; Streit y 
Daniel 2010).  
 
Con el desarrollo de nuevos enfoques metodológicos basados en tecnologías de ácidos 
nucleicos (ADN y ARN), se ha puesto de manifiesto que los métodos tradicionales de 
cultivo no revelan la totalidad de la diversidad microbiana presente en una muestra y tan 
solo el 1% de ésta es recuperada por cultivo tradicional (Amann et al. 1995; Torsvik et al. 
1990), esto implica que a través de estas metodologías más del 99% de los 
microorganismos del suelo aún permanecen sin identificar (Borneman et al. 1996). 
 
En virtud de lo anterior, es necesario avanzar más allá del escrutinio taxonómico de las 
poblaciones presentes en los ecosistemas edáficos, con el fin de abordar las 
incertidumbres existentes en relación de cómo los grupos funcionales microbianos 
responden a diferentes factores en las condiciones ambientales, la cual depende de las 
características funcionales (metabólicas) de los organismos involucrados más que de su 
identidad taxonómica (He et al. 2007). Por lo tanto, la riqueza de especies como una 
medida de diversidad biótica, y su capacidad funcional del ecosistema edáfico, 




cumplen las comunidades en un ecosistema determinado; en este caso el ecosistema 
edáfico. 
 
Uno de los enfoques que hoy día permite abordar el estudio de los microorganismos de 
una forma más holística, que facilite el entendimiento de un sistema complejo como son 
los ecosistemas edáficos, han sido las aproximaciones que emplean metodologías de 
alto rendimiento, y son en especial los enfoques de la metagenómica y la 
metatrascriptómica, los que han permitido explorar los genomas y transcritos que son 
expresados en un momento dado por las comunidades microbianas (Zwolinski, 2007). 
Adicionalmente, ésta aproximación tiene la ventaja de no necesitar un conocimiento 
previo de la comunidad microbiana, ni el cultivo de los organismos, abriendo paso a la 
exploración de la diversidad taxonómica y funcional de las comunidades microbianas, en 
condiciones in situ de ambientes no explorados (Mouillot et al. 2004). 
 
Las metodologías de alto rendimiento han puesto a disposición una gran cantidad de 
datos sobre microorganismos individuales, así como diferentes ambientes completos a 
nivel molecular (Urich et al. 2008). No obstante, el manejo de esta información ha hecho 
necesario abordar su análisis desde diversos métodos computacionales. Un método que 
hoy día ha ganado gran fuerza para el estudio de estos datos a escalas genómicas, es el 
de modelado, el cual emplea matemáticas exactas que permiten explicar la mecánica del 
sistema a detalle y pueden modelar incluso moléculas, pero al aumentar la  complejidad 
por el volumen de datos, el modelado simple se vuelve ineficiente para abordar sistemas 
de gran tamaño. 
 
Dado lo anterior, el modelamiento de datos biológicos se enfrenta al reto de tratar de 
explicar aquellos sistemas que exhiben una estructura o un comportamiento que no 
puede entenderse ni como un patrón ordenado, ni como un fenómeno altamente 
aleatorio, que da lugar a explicaciones estadísticamente simples. A dichos sistemas se 
los suele denominar complejos, y al menos en la mayoría de los casos se los puede 
pensar como un conjunto de muchos componentes de cuya interacción emerge la 
complejidad. Las interacciones en un sistema de muchos componentes puede 
caracterizarse por el concepto de red y es de esperar que las redes que representan a 
los sistemas complejos puedan heredar tal propiedad. De hecho la mayoría de las redes 





El enfoque de redes para el modelado de datos biológicos ha resultado eficaz y su uso se 
ha difundido en años recientes (Balazsi et al. 2005), aplicándose en la reconstrucción 
metabólica, redes de regulación, entre otras, para explicar los diferentes fenómenos en 
los sistemas biológicos que exhiben un comportamiento complejo (Karlebach y Shair, 
2008). Este método es elegido para poder analizar sistemas de gran tamaño con una alta 
cantidad de datos, con el fin de tener una escala a la cual se pueda manejar y hacer 
predicciones sobre el comportamiento del sistema a analizar en su conjunto (Karlebach y 
Shair, 2008).   
 
En este sentido, el presente trabajo propone la aplicación de metodologías de 
reconstrucción de redes metabólicas, para caracterizar el ecosistema edáfico de la 
rizósfera de Solanum phureja, a partir del análisis topológico de las redes de 
metabolismo reconstruidas de tres metatranscriptomas, obtenidos en tres diferentes 
estados fenológicos (emergencia, aporque y floración), en un ciclo de cultivo bajo manejo 






1. Marco teórico 
1.1 El cultivo de la papa  
La papa se encuentra dentro de los cuatro cultivos más importantes en la economía 
global, la agricultura y la seguridad alimentaria del mundo, después del trigo, el arroz y el 
maíz (Rodríguez 2009). Los cultivares de papa criolla, han sido agrupados dentro de 
Solanum tuberosum Grupo Phureja según la clasificación de Huamán y Spooner (2002). 
En Colombia la papa criolla representa un 10% de total de la producción de papa, y 
representa un potencial de exportación a Europa y Japón (Fajardo y Díaz, 2002), ya que 
posee cualidades como un 25% más de proteína que la papa “de año” (Solanum 
tuberosum), precursores de vitamina A y existen accesiones con resistencia al tizón 
tardío (Phytophthora infestáns) entre otras características (Ochoa, 2001). 
 
La papa criolla se encuentra cultivada, preferentemente, entre los 2000 – 3400 msnm, 
sus tubérculos no tienen periodo de reposo y es posible establecer ciclos de siembra - 
cosecha tres o cuatro veces al año (Ochoa, 2001). Adicionalmente, la calidad de los 
tubérculos de papa criolla no solo depende del manejo cultural del cultivo, sino de 
condiciones ambientales como suelo, microclima, altura, radiación solar y luminosidad de 
los ecosistemas donde se produce (Rivera et al. 2003). El desarrollo del cultivo de papa 
puede dividirse en: crecimiento vegetativo, desarrollo de las partes vegetativas 
cosechables, desarrollo reproductivo y senescencia (Valbuena, 2000).  
 
La etapa de emergencia se evidencia 15 días después de la siembra, pero sólo hasta el 
día 21 ha emergido más de 50% de la población de plantas, posteriormente en el 
desarrollo de la planta se realizan otras prácticas culturales como es el aporque, periodo 
durante el cual se presenta la etapa de desarrollo de raíces y estolones, razón por la cual 
se ha dado un mal manejo en decir que el aporque es un estado fenológico, ya que esta 
práctica tiene como fin cubrir con suelo el mayor número de nudos para estimular la 
formación de raíces y estolones en cuyos tejidos apicales se desarrollan los tubérculos; 
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de ahí su relevancia e importancia, ya que los estolones descubiertos no forman 
tubérculos y crecen como tallos aéreos, los cuales son improductivos. El atraso de esta 
práctica cultural aumenta el daño en las raíces y perjudica el número de tubérculos 
(Lujan, 1994). El aporque se realiza en el primer mes después de que emergen las 
plantas, con el fin de evitar la afectación del sistema de raíces y estolones (Rivera, 2005).   
En papa criolla los primeros botones florales se observan, para más de 50% de la 
población después de los 50 días (Meier, 2001).  
 
Español (2002), ha reportado que durante la emergencia y en la floración existe una 
fuerte actividad de insectos que perjudican el cultivo, de ahí que estas estepas sean 
críticas en el desarrollo de la planta; adicionalmente se ha encontrado que durante la 
floración existe un período máximo de fotosíntesis que presenta una relación lineal con el 
llenado de los tubérculos (Monroy, 2001).  Por otro lado, el cultivo de papa hoy día se 
enfrenta a grandes retos dentro de los cuales encontramos el continuo deterioro de los 
suelos, conllevando a una afectación directa sobre la microbiota que puede llegar a estar 
presente en la matriz suelo y que como consecuencia puede generar alteraciones en la 
relación planta – microorganismo. Razón por la cual el estudio delas relaciones planta  - 
microorganismo en el cultivo de papa cobra una gran relevancia con el fin de poder 
establecer las mejores relaciones entre los tipos de suelo, variedad vegetal y microbiota 
asociada.  
 
Dado lo anterior, se han desarrollado investigaciones donde se ha mirado el efecto de 
diferentes fuentes de materia orgánica como complemento a la fertilización en papa 
criolla,  encontrándose que el abono orgánico mejora en las variables densidad aparente, 
humedad volumétrica del suelo y conductividad, reflejando una recuperación de las 
propiedades del suelo (Neira et al. 1996; Rodríguez y Saa, 2004), así mismo las prácticas 
de manejo orgánico en el cultivo de papa criolla han mostrado diferencias significativas 
en cuanto a rendimientos y costos en relación con las prácticas de abono químico 
(Muñoz y Lucero, 2008), del mismo modo Faccini et al. (2007), demostró que la 
aplicación de inóculos de solubilizadores de fosfato mejora los rendimientos del cultivo y 
en los costos del mismo, resaltándose la importancia de la comunidad edáfica como un 
factor crucial para el cultivo de la papa criolla. 
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1.2 El ecosistema edáfico 
Las funciones y estructuras de las comunidades microbianas del ecosistema edáfico, 
están fuertemente influenciadas por las características físicas del suelo (Feeney et al. 
2006), así como, de un rango de parámetros ambientales, incluidos: pH (Dennis et al. 
2010), temperatura (Ward et al. 1998), contenido de humedad (Zhou et al. 2002), 
disponibilidad y complejidad de sustratos (Dennis et al. 2010), así como la exposición a 
las raíces de diferentes especies de plantas (Kuske et al. 2002) entre otras.  
Las raíces de las plantas desempeñan un papel activo en modificar el medio ambiente 
del suelo a través de una serie de procesos físicos, químicos y biológicos (Jaillard et al. 
2001), que son conocidos como rizodeposición y la zona en la cual se desarrolla como 
rizósfera (Bowen y Rovira, 1999). La rizósfera puede definirse como el volumen de suelo 
que interactúa directamente con las raíces de las plantas (Bowen y Rovira, 1999; Mengel 
et al. 2001). Nanómetros o centímetros de distancia radial a partir de la superficie de la 
raíz, actúan como interfaz entre ésta y el mundo mineral, sirviendo como foco de 
retroalimentación ecológica y comunicación entre organismos (Richter, 2007 ).  
La extensión de la rizósfera no está definida con precisión, pero algunos investigadores 
la han estimado entre 2 a 5 mm (Youssef et al. 1989; Yeates y Darrah, 1991; Badalucco 
et al. 1996). Sin embargo, Pepper y Bezdicek (1990) informaron que la rizósfera podría 
extenderse hasta 20 mm, debido a una serie de gradientes como sustratos orgánicos, 
microorganismos, pH, oxígeno (O2), dióxido de carbono (CO2) y agua (H2O). Además, los 
microorganismos varían en su sensibilidad frente a las sustancias solubles y volátiles 
procedentes desde la raíz. Asimismo, la extensión de la rizósfera dependerá de la 
difusión de los numerosos compuestos liberados desde la raíz, de las características de 
difusión, del estado hídrico y las características físicas del suelo (Bowen y Rovira, 1999). 
 
A pesar de no existir un consenso respecto a la extensión de la rizósfera, lo que sí es 
claro, es que esta representa una región de intensa actividad microbiológica, la cual es 
mantenida a través de la liberación de una serie de compuestos orgánicos como 
exudados (moléculas pequeñas, tales como ácidos orgánicos, aminoácidos y azúcares), 
secreciones (como las enzimas), lisados de las células muertas y mucílago (Araújo et al. 
2003; Garbeva et al. 2004; van Overbeek y van Elsas, 2008). A nivel cuantitativo y 
cualitativo estos compuestos pueden variar no solamente entre las diferentes especies 
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vegetales, sino también por los diferentes genotipos de los cultivares, generando efectos 
sobre la estructura y funcionamiento de las comunidades microbianas asociadas con las 
plantas (Gu y Mazzola, 2003; Bouffaud, 2012; Inceoglu, 2012); evidencia de esto se ha 
descrito en el maíz (Schilling et al. 1998), especies de gramíneas (Morse et al. 2000), 
guisantes y tomate (Whipps, 1987). En papa (Solanum tuberosum), la caracterización de 
la comunidad microbiana en la rizósfera de tres cultivares creciendo en dos diferentes 
sitios de cultivo revelaron que, dependiendo del tipo de suelo, del 4-9% de las unidades 
taxonómicas operacionales detectadas por el PhyloChip1 fueron dependientes del cultivar 
(Weinert et al. 2011). 
 
Ha sido observado también en cultivos de papa que el estado de desarrollo tiene gran 
influencia en la composición de la comunidad de microorganismos presentes en la 
rizósfera, observándose que en los estadios tempranos de desarrollo existe alto grado de 
variabilidad en la comunidad bacteriana, mientras que en la floración la variación en 
comparación con otros estados más adultos (Inceoglu, 2011). En estados jóvenes de 
desarrollo se ha observado que en la rizósfera de papa existe una abundancia relativa de 
Actinobacteria de aproximadamente (49%) and comparado con otros estadios de 
desarrollo, este efecto desaparece en estados como floración y senescencia donde las 
abundancias relativos son similares (Inceoglu, 2011).   Por otro lado Inceoglu (2011) 
encontró que las Alphaproteobacteria mostraron un efecto rizosférico positivo al cultivar 
en todos los estados de desarrollo.    
 
Las prácticas agrícolas y estado de desarrollo de la planta han sido encontradas como 
elementos fundamentales en la relación planta - microorganismos (Smalla et al. 2001; Gu 
y Mazzola, 2003).  En este sentido, se ha descrito que la aplicación de enmiendas con 
compost, altera la estructura de la comunidad microbiana del suelo transitoriamente (Ros 
et al. 2006; Saison et al. 2006). Sin embargo, la evidencia adicional apunta a la 
persistencia de microorganismos derivados de la enmienda, sobre todo en asociación 
con plantas en donde las semillas son germinadas en suelos con compostaje, las cuales 
son colonizadas por microorganismos derivados de la enmienda y esta comunidad 
                                               
 
1 Es un microarreglo de ADN, que emplea sondas de genes de 16S ARNr para identificar 
múltiples organismos.  
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cambia durante la transición de la espermosfera a rizósfera (Green et al. 2006). La 
comunidad microbiana es diferente en el suelo con compost en comparación de suelo sin 
compost (Tiquia et al. 2002; Benítez et al. 2007), y pueden llegar a tener una constitución 
de microbiota derivada de suelo sin compost y con compost (Inbar et al. 2005).   
 
En relación al desarrollo de la planta se ha visto cambios en los patrones de exudación; 
generalmente se ha encontrado un alto patrón de exudados durante la fase inicial de 
crecimiento, posiblemente debido al almacenamiento en la semilla de diferentes tipos de 
compuestos (Hamlen et al. 1972). Existe evidencia donde la estructura de la comunidad 
microbiana de la rizósfera sufre cambios, como fue observado en la rizósfera Medicago 
truncatula en diferentes estados vegetativos y reproductivos (Mougel et al. 2006); tales 
sucesiones de la comunidad microbiana inician en los primeros estadios de desarrollo de 
la planta, a partir de la liberación de carbono de las semillas durante la germinación 
(Nelson, 2004). Importante resaltar que los microorganismos no se distribuyen de forma 
homogénea en la rizósfera, sino, que estos se distribuyen dependiendo del tipo de raíces 
(primarias o secundarias) y zonas de las raíces (cofia radicular, meristemo lateral y 
células del borde), a su vez, el crecimiento de la raíz va influenciar la distribución y 
composición de las comunidades microbiana a través del suelo (Laurent et al. 2013).  
 
Hoy día se reconoce que la rizósfera es la zona del ecosistema edáfico que representa la 
fuente de mayor diversidad microbiológica encontrada en el planeta tierra (Nannipieri, 
2003; Elsas et al. 2008, Kakirde et al. 2010, Mocali y Benedetti, 2010). Diferentes autores 
estiman que las comunidades microbianas allí presentes contienen millones de bacterias, 
arqueas, virus y microorganismos eucariotas (Kakirde et al. 2010). Algunos reportes 
señalan que la diversidad encontrada en tan solo 1 gramo de suelo rizosférico oscila 
entre 103 y 107 especies (Fierer et al. 2007). En consecuencia, el estudio de las 
comunidades microbianas edáficas, reviste una gran complejidad que requiere un 
análisis más allá del escrutinio taxonómico de las poblaciones, sino que además se debe 
tener en cuenta la dinámica de los procesos del ecosistema, la cual depende de las 
características funcionales (metabólicas) de los organismos involucrados más que de su 
identidad taxonómica, como indican algunos autores (He et al. 2007). 
 
La diversidad del suelo describe complejidad y variabilidad en diferentes niveles de 
organización biológica. Cubre la variabilidad genética dentro de taxón (especies), el 
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número (riqueza), abundancia relativa (uniformidad) de taxones y grupos funcionales 
(dinámicas metabólicas) en las comunidades (Torsvik y Øvreås, 2002). Los 
microorganismos constituyen el componente primario de la biodiversidad presente en el 
ecosistema edáfico, y a los cuales, se les atribuye un papel esencial en el mantenimiento 
de los procesos reguladores de la biósfera (Streit y Daniel, 2010), a partir de funciones 
ecosistémicas críticas como el ciclado de compuestos orgánicos e inorgánicos (ciclos 
biogeoquímicos) (Quijano et al. 2013; Holtgrieve et al. 2009) 
1.3 El ADN y ARN en el estudio de la microbiota edáfica  
El conocimiento de la diversidad activa dominante se considera una pieza clave para 
entender el funcionamiento de un ecosistema (Mouillot et al. 2004), y cómo sus 
comunidades (biomasa y actividad) son responsables de mantener dicha dinámica 
funcional a través de las variaciones del tiempo y el espacio. En este sentido, los 
ecosistemas edáficos han presentado limitaciones en su estudio debido a la imposibilidad 
de poder hacer crecer la mayoría de los microorganismos en medios de cultivo 
(Vartoukian et al. 2010). No obstante, el desarrollo de metodologías independientes de 
cultivo ha permitido comprender nuevas perspectivas acerca de diversidad, distribución, 
función y adaptación potencial de las comunidades microbianas (Urich et al. 2008; Frias 
et al. 2008), a través de la extracción de ADN, ARN, proteínas y metabolitos directamente 
de muestras en ambientes naturales y, analizándolos vía metagenómica, 
metatranscriptómica, metaproteómica y metabolómica, respectivamente (Carvalhais et al. 
2012). 
 
Las metodologías independientes de cultivo han sufrido un cambio significativo en los 
últimos años gracias al desarrollo de las tecnologías de secuenciación de alto 
rendimiento (Edwards et al. 2006). Estas tecnologías son insumo básico en las 
aproximaciones metagenómicas y metatranscriptómicas, las cuales han permitido 
obtener de forma masiva y rápida conjuntos de datos que van acorde a la complejidad de 
las comunidades microbianas edáficas (Carvalhais et al. 2012).  Estas aproximaciones 
rápidas y eficientes de secuenciación y ensamblaje de fragmentos de ácidos nucleicos, 
permiten explorar los genomas y transcritos que son expresados en un momento dado 
por las comunidades microbianas, a partir del análisis de la mezcla total de ADN o ARN 
de la comunidad de organismos, en los que se incluyen, bacterias, arqueas, eucariotas y 
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virus (Zwolinski, 2007), con la ventaja de no necesitar un conocimiento previo de la 
comunidad microbiana, ni el cultivo de los organismos, por lo que se abre paso a un 
estudio holístico sobre diversidad taxonómica y funcional de las comunidades 
microbianas, conocimiento clave para caracterizar los ecosistemas edáficos (Mouillot et 
al. 2004; Edwards et al. 2006).    
 
Sin embargo, se ha encontrado que los estudios basados en ADN pueden presentar 
patrones globales similares (Urich et al. 2008); lo que hace que esta aproximación no sea 
la más adecuada para describir roles funcionales de genes u organismos en un ambiente 
determinado, ya que no permite analizar el estado de expresión de los mismos (Urich et 
al. 2008). Lo anterior ha puesto de manifiesto la necesidad de no solo responder la 
pregunta de ¿quiénes se encuentran? sino ¿qué están haciendo? dichas comunidades. 
En este sentido, el uso del ARN ha sido la aproximación más adecuada para analizar el 
potencial genético activo de los microorganismos, a diferentes condiciones ambientales.  
 
No obstante, la extracción de ARN ha presentado limitaciones técnicas asociadas a la  
poca estabilidad de estas moléculas, que a su vez, la hace una molécula con un 
promedio de vida en el rango de segundos a pocos minutos (Deutscher, 2006); así 
mismo, se ha descrito que estas características pueden variar entre las diferentes 
especies de microorganismos (Bernstein et al. 2002; Selinger et al. 2003), y estar 
influenciadas por el estatus nutricional de las células a nivel individual (Redon et al. 
2005). En el caso de muestras ambientales provenientes de suelo, se suman otros 
elementos como la presencia de RNasa, presencia de moléculas orgánicas complejas 
como ácidos húmicos y fúlvicos, que típicamente se precipitan a la par con los ácidos 
nucleicos en los procesos de extracción y pueden llegar a inhibir posteriores procesos 
moleculares (Arbeli y Fuentes, 2007; Opel et al. 2010).   
 
Frente a las dificultades para acceder al ARN, en los últimos años se han desarrollado 
métodos de extracción más eficientes, que logran abordar la mayoría de las limitantes 
identificadas en su extracción (DeCoste et al. 2011). Superadas las limitaciones, el 
análisis del ARNm de muestras complejas permite el desarrollo de la aproximación 
metatranscriptómica (Gilbert et al. 2008), que en el caso de estudios de comunidades 
edáficas, logra convertirse en una poderosa herramienta para dilucidar las complejas 
interacciones allí presentes (Carvalhais et al. 2012). La metatranscriptómica ha permitido 
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obtener secuencias de genes funcionales que se están transcribiendo y cuya expresión 
puede ser clave en los procesos de los ecosistemas (Botero et al. 2005); esto último, 
aislando directamente de muestras ambientales el ARNm eucariótico (Grant et al. 2006) y 
ARNm procariótico (Poretsky et al. 2005; Frias et al. 2008). 
 
A pesar de que la aproximación metatranscriptómica no siempre es equiparable con la 
expresión fenotípica, ya que pueden existir modificaciones postranscripcionales de las 
proteínas, los procesos postranscripcionales y postraduccionales regulan la expresión 
génica para la síntesis de proteínas, siendo el control de nivel transcripcional de la 
expresión génica el que permite a los organismos como las bacterias, adaptarse 
rápidamente a las condiciones ambientales cambiantes (Moran, 2009), razón por la cual, 
las respuestas inmediatas a los cambios ambientales pueden ser mejor reflejadas por el 
metatranscriptóma que por el metaproteoma (Moran, 2009).   
1.4 Biología de sistemas  
El estudio de la biología molecular con sus remarcables avances ha permitido la 
identificación de un gran número de secuencias de genes y las funciones de sus 
productos transcripcionales, dando como resultado un entendimiento del comportamiento 
y atributo de biomoléculas a nivel individual (Bader et al. 2008). No obstante, el estudio 
de las biomoléculas una por una, no permite predecir las consecuencias de determinados 
mecanismos biológicos para el organismo en su conjunto (Hess, 1970; Barabási y Oltvay, 
2004); mecanismos sujetos a propiedades de funciones supramoleculares tales como el 
ciclo celular, estados metabólicos entre otros; los cuales son producto de interacciones 
complejas entre los diferentes y numerosos constituyentes de la célula (Hartwell et al. 
1999).   
 
La complejidad de los organismos ha hecho que los investigadores exploren nuevos 
enfoques para lograr un mayor entendimiento de los procesos celulares; encontrando en 
la integración de las llamadas ciencias “ómicas”, la aproximación más adecuada para 
abordar tal problemática. La integración de las ciencias ómicas permite asociar análisis 
de conjuntos de datos de múltiples escalas que a través de procedimientos tradicionales 
no es posible (Zhang et al. 2010). Este esfuerzo interdisciplinario que combina trabajos 
experimentales con modelamiento matemático y análisis computacionales, es lo que hoy 
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día se conoce como Biología de Sistemas (Guebel et al. 2012). Esta última, logra un 
nuevo enfoque hacia el entendimiento del metabolismo celular como un “sistema 
integrado”, gracias al carácter holístico de las metodologías de alto rendimiento (Metzker, 
2010), las cuales proporcionan datos a gran escala, posibilitando enfocar la investigación 
de moléculas individuales hacia el análisis de redes metabólicas (Barabási y Oltvay, 
2004).  
 
La reconstrucción de redes surge como una aproximación que busca determinar las 
actividades metabólicas y fisiológicas de las células en diferentes especies (Ma y Zeng, 
2006), a través de modelos computacionales que logran simplificar el fenómeno biológico 
e integrar información heterogénea y de altos niveles de complejidad, para generar 
modelos que representen todas las relaciones entre metabolitos dentro de la célula por 
medio de vías metabólicas (Pinzón et al. 2010). A partir de esta aproximación,  la biología 
de sistemas ha permitido el estudio integrado y el desciframiento de redes metabólicas y 
regulatorias, presente en los procesos celulares en diferentes organismos y bajo 
diferentes condiciones ambientales (Ma y Zeng, 2006).  
 
Las reconstrucciones de metabolismo ha tenido un enfoque a organismos individuales 
tanto eucariotas como procariotas (Feist et al. 2009), analizando dos aspectos principales 
de las redes biológicas (Barabási y Oltvay, 2004) (Figura 1-1). El primero, es describir 
sus propiedades topológicas, tanto globales, como la libertad de escala y la existencia de 
módulos funcionales como locales, dándose especial relevancia al agrupamiento y la 
formación de motivos. El segundo aspecto son los estudios dinámicos, en los cuales se 
trata de simular analíticamente o de dar seguimiento a cierto fenómeno, como el 
metabolismo, la trascripción génica, la señalización o la división celular. 
 
Típicamente las reconstrucciones metabólicas se realizan a escala genómica, es decir, 
teniendo en cuenta el conjunto de genes codificados en un genoma completo (Becker y 
Palsson, 2005; Feist y Palsson, 2008), aunque estas pueden ser también realizadas a 
nivel transcriptómico (es decir teniendo en cuenta el conjunto de genes expresados) 
también conocidas como reconstrucciones dirigidas (Pinzón et al. 2010). Sin embargo, 
esta aproximación no ha sido aplicada a nivel de reconstrucciones de 
metatranscriptomas, lo cual convierte a este en un proceso novedoso que permite 
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entender las interacciones de reacciones y metabolitos, integrando la información de 
varios microorganismos en un ambiente común. 
 
Figura 1-1: Enfoques empleados en el estudio de las redes complejas: (a) el estudio de 












1.5 Teoría de grafos y redes en biología  
Las reacciones químicas que ocurren dentro de las células, las cuales están ligadas unas 
a otras formando una intricada y compleja red, donde los metabolitos son transformados 
de acuerdo a la ley de la química y termodinámica, tradicionalmente han sido 
organizadas en términos de rutas, que se encuentran interconectadas formando un mapa 
interconectado de las reacciones, esta representación es un grafo, el cual describe un 
conjunto de elementos entrantes y otro conjunto de elementos salientes, y todo en 
conjunto es lo que se denomina red de metabolismo.   
 
Dado lo anterior, la aplicación de la teoría de grafos en modelos biológicos especialmente 
a lo que se refiere a metabolismo (Figura 1-2), ha tenido como fin el de ofrecer una 
abstracción matemática para la descripción de las relaciones existentes entre las 
diferentes moléculas intervinientes a través de una representación gráfica, esto ha hecho 
que se emplee el término grafo y red indistintamente (Huber et al. 2007). Un grafo 
consiste en un conjunto de nodos y un conjunto de vértices que conectan los nodos; los 
nodos son las entidades de interés (proteínas, productos químicos, genes u otras 
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entidades biológicas) y los vértices (conexiones) representan las relaciones entre las 
entidades  (Alison y Lydia, 2009).  
 
Figura 1-2: Diferentes tipos de redes metabólicas. (a) Los nodos son sustratos o 
productos (metabolito-metabolito). (b) Los nodos son las enzimas, que se conectan 
cuando algún producto de una enzima es el sustrato de otra. (c) Bipartitas incluyen tanto 
sustratos y productos, como enzimas y son una combinación de los dos tipos de redes 
anteriores. 
 
A pesar de la utilidad que representa la teoría de grafos en el estudio de sistemas 
complejos como los biológicos, es tan solo hasta cuando se define que las redes reales 
exhiben una serie de características previamente descritas a nivel matemático, como es 
ser redes de mundo pequeño y una organización de escala libre, cuando se despierta el 
interés de estas aproximaciones de análisis para el entendimiento del comportamiento 
celular (Huber et al. 2007). 
 
La probabilidad de que los nodos de una red o grafo que no son vecinos entre sí, puedan 
ser alcanzados a través de una distancia corta (número de pasos), a pesar de que las 
redes sean grandes y dispersas, es lo que se conoce como redes de mundo pequeño 
(Watts y Strogatz, 1998; Barabási, 2002). Además, en estas últimas existe un alto grado 
de agrupamiento; supongamos que existe un nodo A que se conecta con otros tres 
nodos (B, C y D), el agrupamiento implica que además de las conexiones de A con sus 
vecinos; B, C y D también tienen conexiones entre ellos (Figura 1-3). O sea, los “amigos 
de mis amigos, son amigos entre sí”. Estos trayectos cortos de comunicación entre los 
nodos como el alto grado de agrupamiento, tienen un gran significado a nivel bilógico, ya 
que tienen un impacto inmediato en la funcionalidad de la red, en el sentido que va a 
determinar la velocidad y la forma con la que se puede generar una respuesta a una 
situación dada (Barabási y Oltvai, 2004).  
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Figura 1-3: (a) Tres tipos de redes que se pueden obtener aumentando la reconexión de 
sus nodos aleatoriamente. (b) Valores de la distancia entre los nodos L y su 
agrupamiento C en una red en función del incremento de la aleatoriedad de las 
reconexiones. Modificado de Watts y Strogatz 1998. 
 
 
Por otro lado, la existencia de una pequeña fracción de nodos altamente conectados, los 
cuales son llamados conectores o "hubs", mientras que la mayoría de los nodos están 
pobremente conectados (Figura 1-4), es a lo que se le denomina redes de escala libre 
que son un tipo de red de mundo pequeño. Estas redes tienen la característica de una 
particular distribución (grados de conectividad) tipo leyes de potencia (o de cola larga), 
donde la probabilidad de que un nodo p(k) esté conectado con k nodos es proporcional a 
k −γ, por lo que (K) no representaría propiamente a la red; este hallazgo sugiere que las 
redes complejas en la vida real no se conectan de forma aleatoria (Barabási y Albert 
1999). En este sentido, Price (1976) fue más allá de lo empírico, al proponer un modelo 
por el cual se pueden generar hubs y redes libres de escala, basándose en el hecho de 
que los artículos muy citados tienden a ser más y más citados con el tiempo, en un 
proceso que llamó "ventaja acumulativa". La idea de este proceso, es hoy día más 
conocida como "acoplamiento preferencial con los nodos más conectados".  
1.5.1 El crecimiento y conexionado de una red de escala libre  
Con el fin de entender como los nodos se distribuyen en una dada posición espacial, y se 
conectan a nodos existente a través de un mecanismo de probabilidad que favorece 
cortas distancias y altos grados de conectividad, Barabási y su grupo proponen el modelo 
de acoplamiento preferencial, el cual es conocido también como el modelo "BA" 
(Barabási y Albert 1999). Modelo ampliamente aceptado como una de las explicaciones 
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de la existencia de las redes libres de escala; ya que por mucho tiempo se planteó que 
existía una población fija de N nodos y un número fijo M conexiones añadidas 
aleatoriamente. Sin embargo, en la realidad esto no ocurre, las redes no están fijas. Por 
el contrario, las redes complejas evolucionan y crecen en el tiempo a través de la adición 
simultánea tanto de conexiones como de nodos, por lo que el número de nodos crece 
durante toda la existencia de la red. En segundo lugar, los patrones aleatorios 
presuponen que la probabilidad de que dos nodos se conecten es aleatoria y uniforme. 
Sin embargo, la mayor parte de las redes reales muestran preferencias a la hora de 
conectarse (Barabási y Albert, 1999; Guimera y Nunes, 2005). 
 
Figura 1-4: Atributos de las estructuras de redes genéricas. (a) Estructura de una red 
aleatoria. (b) Los grados de conectividad entre los nodos siguen una distribución de 
Poisson, lo que indica que la mayoría de los nodos tienen aproximadamente el mismo 
número de enlaces. (c) Estructura red libre de escala unos pocos nodos altamente 
conectados, llamados hubs (gris). (d) El grado de conectividad en las redes de escala 



















Para explicar el comportamiento antes mencionado, supongamos que el proceso inicia 
en el tiempo t=1 con 2 nodos unidos por m conexiones; en cada tiempo t ≥ 2, nosotros 
adicionamos un nuevo nodo con m conexiones que unen el nuevo nodo a los nodos que 
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ya están presentes en la red. Se asume que la probabilidad πi de que el nuevo nodo será 
conectado al nodo i depende en el grado deg(i) de i de manera que: 
 
 
En pocas palabras, cuando se añade un nuevo nodo se añaden conexiones una a la vez, 
con la segunda y subsiguientes conexiones que hacen conexión preferencial con el grado 
de los mismos. De forma más simple, se espera que una nueva publicación tenga más 
probabilidades de citar a publicaciones previamente muy citadas que a publicaciones 
desconocidas, lo que significa que las publicaciones mas citadas a su vez tienen más 
probabilidades de ser nuevamente citadas.  
 
Un segundo modelo generado por el grupo de Barabási (Ravasz et al. 2002; Ravasz y 
Barabási, 2003), trata de explicar el origen de la modularidad2 en las redes libres de 
escala, basándose en los componentes del modelo BA, pero añade un grado más de 
complejidad al formar grupos de nodos altamente conectados de manera sistemática 
emulando un crecimiento fractal. Lo anterior plantea, un modelo como un triángulo cuyos 
vértices son nodos que se conectan a un cuarto nodo central, por definición los cuatro 
nodos están bien agrupados. Ahora tripliquemos ese grupo y conectemos los nuevos 
nodos con los preexistentes, recordemos que el nodo está ganando cada vez más 
conexiones por acoplamiento preferencial. Siguiendo con el proceso reiteradamente se 
generara una red con hubs como el nodo central, altamente agrupada, jerárquica y 
modular.  
 
El modelo de conexionado preferencial es uno de los principales mecanismos que explica 
la formación de la topología en redes empíricas, ya que ha sido fácil la obtención de 
registros de la evolución de las mismas. Dentro de estas redes tenemos las redes 
sociales o tecnológicas. No obstante, en el caso de las redes biológicas la obtención de 
registros de su evolución suele ser más difícil, lo que ha hecho que no sea clara del todo 
esta cuestión en las redes bilógicas. Aunque, no está claro que el modelo de 
                                               
 
2
 En algunas redes libres de escala se pueden identificar grupos de nodos altamente conectados 
entre ellos, y no así con el resto de la red, a esos grupos se les llama módulos. 
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conexionado preferencial sea el mecanismo principal de topologías libres de escala en 
redes biológicas y en particular las ecológicas (Jordan y Scheuring, 2002; Bascompte y 
Stouffer, 2009). Lo anterior plantea que  puede haber otros mecanismos a demás del 
conexionado preferencial en la formación de hubs en redes biológicas. 
  
Kunin y Pereira (2004), reportaron para Saccharomyces cerevisiae que en la red de 
interacción de proteínas, la funcionalidad de una clase de proteínas es un factor tan o 
más importante que la antigüedad en la determinación de la conectividad de las 
proteínas. Adicionalmente,  en la red de interacción de proteínas de la S. cerevisiae un 
mecanismo de reconexionado ocurre a una tasa significativamente mayor que el 
mecanismo de duplicación de nodos, sugiriendo que el mecanismo de reconexionado 
constituye un factor tan o más relevante que el conexionado preferencial en la formación 
de la topología de la red (Berg et al. 2004). 
1.6 Aplicaciones de las reconstrucciones metabólicas  
Se describen cinco potenciales áreas de aplicación (Oberhardt et al. 2009): (1) La 
contextualización de datos a gran escala, que permite desarrollar nuevas herramientas 
estadísticas para modelar, organizar y comprender las redes biológicas a diferentes 
niveles que permitan inferir relaciones funcionales; (2) La orientación de la ingeniería 
metabólica, direcciona la creación de nuevas tecnologías analíticas para entender el 
metabolismo celular (ej. componentes transcripcionales, proteínas y enzimas metabólicas 
implicadas en la regulación celular). (3) El redireccionamiento de la hipótesis dado el 
descubrimiento, genera modelos informales para resolver los problemas metodológicos, 
que surgen al analizar grandes datos de información, bajo la validación de la hipótesis 
inicial de investigación. Por otra parte, (4) El cuestionamiento de las múltiples relaciones 
entre especies, crea nuevas estrategias in sílico que permite realizar estudios de 
microorganismos de difícil obtención y cultivo, para reconocer y estudiar sus relaciones 
celulares individuales y entre especies. Por último, (5) la detección de las propiedades de 
las redes, permite generar nuevas técnicas de análisis entre las relaciones de los 
componentes (metabolitos y reacciones) que participan en los complejos procesos 
celulares, y de ahí, derivar la hipótesis acerca de su estructura y funcionamiento 
biológico, un ejemplo de esto se puede encontrar cuando se necesita saber si las 
proteínas que interactúan también son transcripcionalmente co-regulados. Esto podría 
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ser contestado mirando las respectivas redes, el gráfico de la interacción proteína-
proteína y el gráfico de coexpresión, y las pruebas de sí y cómo la superposición de 
estos gráficos es más de lo que se esperaría por casualidad (Ge et al. 2001). 
1.7 Métodos empleados en la reconstrucción del 
metabolismo 
Con el fin de realizar una reconstrucción metabólica y representarla en un grafo, es 
necesario iniciar con la identificación del genotipo metabólico, el cual es entendido como 
todas las reacciones químicas que un organismo puede catalizar por las enzimas 
codificadas en su genoma (Oberhardt et al. 2009), en consecuencia, se debe tomar el 
genoma o conjunto de secuencias del organismo objetivo e identificar los genes 
codificados, para posteriormente, realizar la identificación del subconjunto de genes 
implicados en los procesos metabólicos.  
 
Teniendo el conjunto de genes, el siguiente paso de la reconstrucción es determinar las 
reacciones bioquímicas que estas enzimas llevan a cabo; este procedimiento puede ser 
manual o automatizado, empleando bases de datos metabólicas tales como:  KEGG 
(Kanehisa et al. 2006), Brenda (Schomburg et al. 2004), MetaCyc (Krieger et al. 2004), 
SEED (DeJongh et al. 2007) y Transport DB (Ren et al. 2007), las cuales contienen 
colecciones de información de reacciones metabólicas y de transportadores presentes en 
un rango de diferentes organismos, y que utilizan como nomenclatura la base de datos 
de Enzyme EC (Enzyme commission) (Moss, 2011) o en algunos casos la TC (Transport 
commission) (NCBI 2011).  
 
El siguiente paso consiste en la curación manual de la reconstrucción, dado que al 
emplear métodos automatizados se puede generar un modelo incompleto por la ausencia 
o la pérdida de reacciones bioquímicas, conocidas como “gaps”. La estrategia consiste 
en realizar una curación manual, para completar los “gaps” en las redes por inferencia a 
través de evidencia directa de la literatura científica. Esta laboriosa tarea de la curación 
manual crea una base de conocimiento estructurado de información (Oberhardt et al. 
2009). Posteriormente se transforma toda la información en un modelo computacional, 
con base en una matriz de estequiometria “S”, en la cual se expresan las relaciones entre 
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metabolitos, producidos y consumidos, en cada una de las reacciones que hacen parte 
de la reconstrucción. 
1.7.1 Métodos computacionales en la reconstrucción metabólica  
Durante una reconstrucción metabólica existen una serie de pasos expuestos en el 
apartado anterior; pasos que en la mayoría de los casos son realizados a través de 
métodos computacionales que emplean modelos matemáticos, para demostrar 
gráficamente la presencia de metabolito, enzima, las relaciones de producto-sustrato 
entre metabolitos y entre las mismas reacciones (Pitkanen et al. 2010). En este sentido, 
se ha descrito que los métodos computacionales para la predicción de vías metabólicas 
pueden ser divididos en dos grupos (Pitkanen et al. 2010). El primero corresponde al 
método comparativo que predice si una ruta metabólica de referencia o una variación de 
esta, se encuentra presente en el organismo objetivo; y el segundo es el método 
exploratorio, que se encarga de detectar las rutas metabólicas posibles a partir de una 
colección de rutas de referencia en bases de datos, donde ya se han reportado en otros 
organismos. Cabe señalar que ambos métodos tienen los mismos enfoques, dado que se 
apoyan en la incorporación de datos experimentales que permiten guiar la búsqueda de 
una mejor predicción del modelo metabólico. 
1.7.1.1 Método Comparativo 
El método comparativo tiene como base la inferencia de la presencia de reacciones 
metabólicas en modelo predicho, con respecto a una anotación funcional ya existente, 
donde se emplean las anotaciones de la base de datos de la EC (Moss, 2011) 
comparados contra las reacciones entre especies de otras bases de datos (Pitkanen et 
al. 2010; Aziz et al. 2008). Sin embargo, al realizar estas comparaciones, también se 
deben emplear métodos para encontrar y reparar reacciones de pérdidas o “gaps” que 
pueden generar modelos de reconstrucciones metabólicas inconsistentes (Karp et al. 
2002; Kumar y Dasika, 2007). Por esta razón se utilizan herramientas que computan la 
probabilidad de que una reacción metabólica, tenga o no, una enzima dentro de un grupo 
de enzimas posibles, incorporando esta información al comparar con bases de datos de 
secuencias homologas (Pitkanen et al. 2010). 
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1.7.1.2 Método de Predicción Exploratorio 
Este método tiene como fundamento la búsqueda de bases de datos de referencia del 
metabolismo; estos métodos se dividen en dos clases: 1) gráfico-teórico y 2) métodos 
basados en restricciones (Pitkanen et al. 2010). Para reconstruir un metabolismo de un 
modelo biológico, el primer método busca identificar las rutas bioquímicas en las bases 
de datos de metabolismo, empleando solo la información que ha sido validada 
experimentalmente, creando una matriz estequiométrica de metabolitos y reacciones 
(Blum y Kohlbacher, 2008; Faust et al. 2009). Por otra parte, el segundo método, 
combina variables internas (ej: números de metabolitos disponibles para la reacciones 
bioquímicas) o externas (ej: introducción nutrientes) del sistema, para crear restricciones 
bioquímicas en el modelo reconstruido, cuya finalidad es la optimización de los 
resultados, en comparación a la realidad del comportamiento de los sistemas biológicos 
bajo condiciones específicas de cultivo en el laboratorio o en el ambiente (Planes y 
Beasley, 2009). 
1.8 Análisis de Redes 
La teoría de grafos un campo de la matemáticas, está ligado habitualmente a la topología 
que se encarga del análisis estructural de un grafo. En este sentido para entender la 
información que se obtiene a través de un proceso de reconstrucción metabólica, se 
emplea el análisis topológico, con el fin de poder entender la estructura y dinámica en 
una red de relaciones, este proceso consiste en una descripción cuantificable de las 
redes que caracterizan varios sistemas biológicos (Barabási y Oltvai, 2004).  
1.8.1 Clasificación de redes 
Las redes pueden ser clasificadas en Indirectas, Directas, Combinadas y Multígrafos 
(multigraphs, en inglés) (Figura 1-5). En las redes indirectas las conexiones entre los 
vértices no tienen dirección y biológicamente están representadas en interacciones de 
proteínas, redes filogenéticas y correlación de redes; por otra parte, las redes directas, 
presentan una sola dirección, por lo cual se visualizan como una línea con cabeza de 
flecha hacia la dirección del producto; los ejemplos en las redes biológicas están 
relacionados en redes metabólicas y redes de regulación de genes (Junker y Schreiber, 
2008). Una gráfica mixta o combinada se caracteriza por tener vínculos directos e 
indirectos; esta grafica es relevante en biología; como ejemplo, se observa en las redes 
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de interacción de proteínas-proteínas donde algunas interacciones son indirectas 
(obtenidas por 2 experimentos híbridos) y otras son directas, representando activaciones 
como fosforilaciones y otras interacciones directas. Por otra parte, los multígrafos, son 
grafos que contiene múltiples aristas, que es 2 o más aristas que inciden a los mismos 2 
vértices, este grafo se presenta biológicamente, cuando es útil representar el modelo de 
una vía metabólica donde las mismas sustancias pueden ser transformadas por 
diferentes reacciones (Junker y Schreiber, 2008). 
 
Figura 1-5: Clasificación de las redes de acuerdo a la direccionalidad de sus conexiones. 
1.8.2 Propiedades de las Redes 
Al obtener la información de un proceso biológico y representarlo mediante una red, se 
pueden emplear los análisis de la teoría de redes o grafos, para la caracterización 
sistemática de sus propiedades estructurales (Ejemplo: diámetro, conectividad, 
centralidad entre otras). Esta aproximación nos permite estudiar las propiedades 
estructurales que subyacen a los principios de organización de los sistemas celulares, lo 
que refleja propiedades esenciales del sistema, tales como la robustez (Barabási y Oltvai, 
2004). 
1.8.2.1 Grados y conectividad 
Una de las características más elementales de un nodo es el grado (degree en ingles) o 
conectividad, k, el cual cuantifica el número de conexiones de un nodo con otros nodos 
en la red. En redes directas, en las cuales se presentan una dirección de comunicación 
de los nodos dentro de la red, se puede mostrar los grados de entrada, kin, el cual 
denota el número de aristas que se dirigen a un nodo, y un grado de salida, kout, el cual 
denota el número de vértices que salen del nodo. En la redes indirectas, con N nodos y L 
aristas, es caracterizado por un grado promedio <k> = 2L/N (donde < > denota el 
promedio). 
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1.8.2.2 Distribución de Grados 
La distribución de grados, P (k), da la probabilidad de que un nodo seleccionado tenga 
exactamente un número de aristas k. El P (k) es obtenido por conteo del número de 
nodos N (k) con k =1, 2... aristas y divido por el número total de nodos N. Este parámetro 
de distribución permite distinguir entre diferentes clases de redes. 
1.8.2.3 Path más corto 
La distancia entre dos nodos escogidos aleatoriamente en una red es una medida del 
número de aristas necesarias para conectar dichos nodos. De esta forma, dadas varias 
vías para conectar dos nodos, la más corta de estas vías es denominada él “path más 
corto” (Shortest path, en inglés), que es el path con el número más pequeño de aristas 
entre los nodos seleccionados. En la redes directas, la distancia de DAB del nodo A al 
nodo B es frecuentemente diferente de la distancia DBA del nodo B al A. Uno de los 
parámetros relacionados con los pasos más cortos, es el diámetro dm = max(dij) de una 
red, que es definida como la máxima distancia de un par de nodos (Barabási, 2002). 
1.8.2.4 Coeficiente de Clusterización 
Si un nodo A es conectado a B, y B es conectado a C, es altamente probable que A 
también tenga una arista o conexión con C. Este fenómeno puede ser cuantificado con el 
coeficiente de clustering, CI = 2nI/k(k–1), donde nI es el número de aristas que conectan 
k vecinos de un nodo l a otro nodo. Valores de 1, indica que la conectividad es la más 




Pregunta de investigación 
¿Es posible identificar diferencias funcionales en tres metatranscriptomas edáficos, bajo 
diferentes estados fenológicos, mediante la reconstrucción y caracterización 
computacional de sus redes metabólicas? 
 
Objetivo general 
Caracterizar las redes de metabolismo, a nivel topológico, de metatranscriptomas 
edáficos en tres diferentes estados fenológicos (emergencia, aporque y floración) para un 
ciclo de cultivo de papa criolla (Solanum phureja) bajo manejo orgánico, con el fin de 
establecer posibles diferencias funcionales. 
  
  Objetivos específicos  
 Identificar el conjunto de genes implicados en procesos metabólicos (genotipo 
metabólico) correspondiente a cada uno de los estados fenológicos (emergencia, 
aporque y floración). 
 
 Establecer el conjunto de rutas metabólicas y reacciones asociadas al genotipo 
metabólico identificado en cada uno de los estados fenológicos. 
 
 Reconstruir la red del metabolismo a nivel metatranscriptómico y generar un 
modelo computacional de esta reconstrucción. 
 
 Caracterizar topológicamente cada una de las redes de metabolismo 
reconstruidas e identificar posibles características particulares en cada una de 
ellas, que lleven a la inferencia de propiedades biológicas particulares para cada 






Para el desarrollo del presente estudio se obtuvo suelo rizosférico de cultivos de papa 
criolla (Solanum phureja) bajo manejo orgánico de la finca Gabeno (4° 50’ 36.82” Norte, 
74° 08’ 07.99” Oeste) localizada en el departamento de Cundinamarca, en el municipio 
de Tenjo (Figura 2-1). La finca se caracteriza por tener prácticas de fertilización y control 
de plagas, de acuerdo con métodos de agricultura biodinámica por más de veinte años. 
Las muestras de suelo rizosférico se colectaron para cada uno de los estados 
fenológicos propuestos (emergencia, aporque y floración), con espátulas estériles y 
empacado en tubos estériles, los cuales fueron congelados en N2 líquido inmediatamente 
después de la toma, buscando preservar las muestras para la obtención de ARN de la 
comunidad de microorganismos de la muestra; los procedimientos de extracción de ARN 
se realizaron durante las siguientes 36 horas después de colectadas las muestras. 
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2.1 Extracción del ARN 
El ARN fue extraído de 0,5 g (peso seco) de suelo para cada uno de los estados 
fenológicos (Figura 2-2) mediante el kit RNA POWER SOIL® (Epicentre), al que se 
adecuaron fases de lisis y purificación de acuerdo a Chen et al (2008), seguido de una 
extracción orgánica con cloroformo alcohol isoamílico y la precipitación con isopropanol. 
El ARN total extraído se sometió a una metodología de en enriquecimiento de ARNm, en 
la cual el ARN total aislado y purificado, se somete a una hidrólisis de los extremos 5' 
monofosfato de las secuencias de los ARNr, utilizando una exonucleasa comercial 
(mRNA ONLY™ Prokaryotic mRNA Isolation Epicentre). Posteriormente y considerando 
que los ARNm representan una pequeña fracción del ARN total, se requirió de un método 
de amplificación, para lo cual se empleó un método que se ha desarrollado para 
amplificar ARNm eucariota a través de la T7 RNA polimerasa.   
 
Figura 2-2: Desarrollo esquemático de la obtención de muestras de suelo rizosférico de 






















Se tomaron los transcriptos bacterianos y se poliadenilaron utilizando la poli(A) 
polimerasa de Escherichia coli, disponible comercialmente (Poly(A) Polymerase Tailing 
Kit Epicentre), de acuerdo con lo reportado para el análisis del metatranscriptóma aislado 
de océanos (Frias et al. 2008). Se ha probado por tecnología de microarreglos que la 
amplificación de ARN comunitario por esta metodología presenta la ventaja de mantener 
la abundancia relativa original de los transcritos (Frias et al. 2008; Gao et al. 2007). 
Después del procedimiento anterior se continuó con la síntesis de la primera cadena de 
ADNc a partir de los transcritos poliadelinados con PowerScript™ Reverse Transcriptase 
(Invitrogen), utilizando como cebadores oligo (dT) y bajo las condiciones de reacción 
recomendadas por el fabricante; posteriormente de obtenido el ADNc se siguió con la 
realización de la secuenciación, la cual se realizó por medio de la tecnología Illumina 
Solexa 1G Genome Analyzer (Figura 2-2).  
2.2 Procesamiento de datos 
Dado que los procesos celulares poseen una inherente complejidad, describir estos 
procesos en un solo modelo matemático no necesariamente sea la mejor estrategia 
metodológica, más bien, las representaciones matemáticas del metabolismo celular 
pueden tener muchas facetas, que van desde las descripciones puramente topológicas o 
estequiométricas a los modelos cinéticos mecanicistas de vías metabólicas (Steuer, 
2007). La variedad de diferentes representaciones del metabolismo corresponden a los 
diferentes niveles de detalle y de información que se disponga, de ahí que una posible 
forma de representar las diferentes metodologías aplicadas al estudio de redes sea la 
que se observa en la (Figura 2-3). 
 
En este sentido, el análisis topológico de la red tiene un número de ventajas 
considerables, en comparación con la construcción de modelos cinéticos explícitos, ya 
que un análisis topológico no presupone ningún conocimiento de los parámetros 
cinéticos, permitiendo así un análisis de organismos o datos poco caracterizados. Esta 
aproximación metodológica facilita el estudio de grandes sistemas, que consta de varios 
miles de nodos, mucho más allá del ámbito de los modelos cinéticos actuales, lo que 
contribuye a una mejor comprensión de la arquitectura de la red metabólica.  
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Figura 2-3: Aproximación esquemática de los diferentes enfoques metodológicos que se 
están empleando para el modelamiento y estudio de las redes de metabolismos, en 
donde se involucran diferentes niveles de detalle y complejidad, resaltando enfoques que 




En virtud de lo señalado, y considerando que un metatranscriptoma es una muestra 
compleja poco caracterizada, el presente estudio aborda un enfoque metodológico de 
reconstrucción metabólica a nivel computacional y análisis topológico, para realizar una 
descripción global de los metatranscriptomas edáficos obtenidos para los tres estados 
fenológicos estudiados,  procediendo de la forma como se describe a continuación para  
el tratamiento datos. 
2.2.1 Procesamiento de los metatranscriptomas  
Las secuencias obtenidas para los metatranscriptomas de cada uno de los estados 
fenológicos (emergencia, aporque y floración), se sometieron a un procedimiento de 
limpieza inicial, que consistió en eliminar las secuencias de baja calidad y la presencia de 
homopolímeros, así como las secuencias correspondientes a los adaptadores empleados 
para los procedimientos de secuenciación y los empleados en la metodología de 
obtención de ADNc. Para la realización de estos procedimientos, se emplearon scripts 
realizados bajo el lenguaje de programación perl. 
 
Adicionalmente, al tratarse de metatranscriptomas, la existencia de ARNr debe ser 




en estudio. En este sentido, las secuencias se sometieron a un procesamiento con la 
herramienta informática de RiboPicker (Schmieder et al. 2011), que genera alineamientos 
globales usando transformaciones de Burrows Wheeler para indexar las secuencias de 
las bases de datos de referencia. En este caso se usaron los parámetros estándares y la 
base de datos no redundantes de ARNr (ftp://edwards.sdsu.edu:7009/ribopicker/db/) que 
contiene secuencias de ARNr 16S, 18S, 23S, 28S, 5S y 5.8S de: Silva, GreenGenes, 
RDP, Rfam y secuencias ribosomales de NCBI, compiladas en un sólo aplicativo, 
obteniéndose para cada uno de los estados fenológicos un conjunto de secuencias de 
ARN sin secuencias ribosomales (ARNm) y otro con las secuencias ribosomales (ARNr).   
2.2.2 Reducción de redundancia y obtención del Genotipo 
Metabólico  
Dado que un mismo gen puede estar representado varias veces a nivel de secuencia en 
cada uno de los metatranscriptomas y con el fin de eliminar la redundancia presente, se 
tomó el conjunto de secuencias que correspondían solo a los ARNm para los diferentes 
estados fenológicos, y se sometieron a un proceso de alineamiento en grupos (clústeres), 
con un nivel de similaridad mínimo del 97% usando el programa CD-HIT (Li y Godzik, 
2006). Realizado el procedimiento anterior, se tomó un conjunto de secuencias 
representantes (semilla) para cada uno de los estados fenológicos, los cuales fueron 
empleados para los análisis subsiguientes.   
 
Con el conjunto de secuencias representantes, se procedió  a identificar el genotipo 
metabólico, esto se realizó a través de la búsqueda de similitud de estas secuencias 
contra la base de datos Enzyme (Moss, 2011), la cual fue procesada mediante un 
protocolo similar al utilizado por el sistema PRIAM (Claudel-Renard et al. 2003), y 
almacenada como una base de datos local de perfiles. Los metatranscriptomas 
completos fueron comparados contra esta base de datos usando RPS-BLAST 
(file:///C:/Users/Jose/Downloads/summer00%20(2).pdf) (siglas en inglés Reverse Position 
Specific BLAST), el genotipo metabólico se asignó con base en el mejor hit y cobertura, 
evidenciado por el valor E. 
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2.2.3 Identificación de las rutas metabólicas 
Identificado el genotipo metabólico, cada miembro del genotipo fue mapeado en rutas 
metabólicas usando como referencia la base de datos KEGG (sigla en inglés para Kyoto 
Encyclopedia of Genes and Genomes) (Kanehisa et al. 2006). Esta base de datos posee 
una colección de reacciones metabólicas que han sido demostradas existen en un gran 
número de diferentes organismos; información que en la mayoría de los casos está 
ligada a un número EC (siglas en inglés enzyme commission) o un número TC (siglas en 
inglés transport commission). Lo anterior permitió determinar que reacciones bioquímicas 
están siendo llevadas a cabo por cada una de las enzimas asociada a la anotación de los 
diferentes genes en los metatranscriptomas. Las reacciones mapeadas para cada ruta 
metabólica, se descargaron y almacenaron en una base de datos local (Figura 2-4 a). 
 
Figura 2-4: Esquema metodológico para la reconstrucción de un red metabólica.  a) 
Pasos realizados desde las secuencias hasta la realización de la matriz estequiométrica. 






















2.2.4 Reconstrucción de la red del metabolismo 
Las reacciones almacenadas se curaron manualmente asegurando que no existiera 
redundancia o fallos en su estructura. Después de la curación manual, se hizo necesario 
convertir esta información en un modelo matemático, que permitiera delinear las 
interacciones de los diferentes componentes celulares y sus reacciones bioquímicas, 
dado esto, las reacciones fueron expresadas mediante una matriz estequiométrica, 
obteniendo así un formato de lectura computacional para análisis (Figura 2-4 a).  
 
La matriz estequiométrica se cargó en el paquete de análisis MATLAB 
(www.mathworks.com/products/matlab), y mediante el paquete COBRA ToolBox (Becker 
et al. 2007), se exportó como un grafo bipartito del tipo metabolito-reacción. No obstante, 
debido a la dificultad que representa el análisis de grafos bipartitos, dicho grafo fue 
procesado mediante scripts locales y expresado como una red metabolito-metabolito, 
para entender mejor el fenómeno presente en cada uno de los metatranscriptomas.    
2.2.5 Análisis de Topología 
Se tomó la matriz metabolito-metabolito y se cargó en la herramienta Cytoscape 
(Shannon et al. 2003), con el fin de realizar la representación gráfica de la red y poder 
realizar los respectivos análisis. A través de una conjunto de algoritmos implementados 
en la herramienta Network Analyzer se realizaron los análisis de las redes biológicas y 
calcularon los parámetros de la topología de la red, incluyendo el diámetro de la red, 
número de vecinos, números de pares de nodos conectados, grados de los nodos, 













3. Resultados y discusión 
3.1 Preprocesamiento de los Datos e Identificación del  
Genotipo metabólico 
El ARN total fue extraído de las muestras de suelo rizosférico para cada uno de los 
estados fenológicos seleccionados (emergencia, aporque y floración). Las tres muestras 
fueron secuenciadas en una línea indexada de la plataforma Illumina HiSeq 2000 
empleando el sistema de secuenciación de ambos extremos 3' y 5' (paired-end 
sequencing). La calidad fue evaluada a partir del Q-score (Phred Quality score) (Ewing, 
et al. 1998) de las bases para cada lectura, donde se identificó globalmente una menor 
calidad en la secuencia del extremo 5’ del fragmento, con relación a la secuencia del 
extremo 3’. Los diagramas de caja de los puntajes Phred de calidad generados por 
FastQC se pueden apreciar en la Figura A-1 y el AnexoA.  En virtud de lo anterior, se 
decidió trabajar con las librerías correspondientes al extremo 3'. 
 
Con el fin de eliminar la alta variabilidad en la composición de nucleótidos al inicio de las 
lecturas, las librerías del extremo 3' se procesaron, eliminando las secuencias de baja 
calidad, la presencia de homopolímeros, las secuencias correspondientes a los 
adaptadores empleados para los procedimientos de secuenciación y los empleados en la 
metodología de obtención de ADNc, así como una selección de las lecturas más largas 
de 70 bases. Este procesamiento permite eliminar algunos patrones que se han 
observado en diferentes experimentos transcriptómicos (Mortazavi et al. 2008; Bullard et 
al. 2010), en donde el uso de hexámeros aleatorios en el proceso de amplificación de la 
muestra produce y a demás distorsiona el proceso de mapeo sobre esta zona (Hansen et 
al. 2010). Después de procesadas se obtuvieron 43.866.300, 98.613.897 y 91.221.872 
secuencias para emergencia, aporque y floración respectivamente. Los conteos de 
lecturas tras cada paso del preprocesamiento se muestran en la Tabla 3-1.  
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Durante el proceso de remoción de las secuencias ribosomales con el software 
RiboPicker, se observó un incremento en la cantidad de ARNm recuperado para los tres 
diferentes metatranscriptomas, ya que en promedio en este tipo de muestras se espera 
una concentración de ARNr mayor al 95% del ARN total (Peano et al. 2013). No 
obstante, los resultados obtenidos en el presente trabajo muestran que el procedimiento 
de enriquecimiento no fue tan eficiente, ya que tan solo se logró recuperar un 22%, 32%, 
y 39% de ARNm del ARN total, para emergencia, aporque y floración respectivamente 
(Tabla 3-1), en comparación con estudios de la misma naturaleza donde han reportado 
una contaminación de ARNr del 53% (Frias-Lopez et al. 2008) y 37% (Poretsky et al. 
2009), después de haber realizado un procedimiento de enriquecimiento de ARNm igual 
al empleado en este estudio.  
 
Tabla 3-1: Número de lecturas por librerías tras cada paso de preprocesamiento. 












% de secuencias 
para los análisis 
Emergencia 78.018.750 43.866.300 9.650.586 34.215.714 78 3.120.750 4 
Aporque  119.285.714 98.613.897 28.687.679 69.926.218 71 8.350.000 7 
Floración  124.444.444 91.221.872 35.576.530 55.645.342 61 11.200.000 9 














Después de la remoción de ribosomales, el conjunto de secuencias de ARNm obtenido 
para cada uno de los estados fenológicos, se alinearon en grupos (clústeres) con un nivel 
de similaridad mínimo del 97%, lográndose obtener la mayor cantidad de información 
pero un mínimo volumen de datos para analizar. En este set de secuencias el porcentaje 
de las lecturas que permanecieron tras la clusterización para ser los datos de entrada en 
la identificación del genotipo metabólico fue del 32%, 29% y 31% para emergencia 
aporque y floración respectivamente (Tabla 3-1), sugiriendo un promedio del 70% de 
redundancia alcanzado con la plataforma Illumina. 
 
Los resultados anteriores comparados con el conjunto de datos iniciales arrojados por el 
proceso de secuenciación, ponen de manifiesto que del conjunto de secuencias 
obtenidas, tan solo el 4%, 7% y 9% para emergencia, aporque, y floración 
respectivamente (Tabla 3-1), fueron los datos disponibles para el análisis. Una de las 
razones que puede explicar esto, se debe a los bajos niveles de ARNm que se 
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obtuvieron del proceso de enriquecimiento, que hizo que un alto porcentaje de las 
secuencias presentes en las librerías de los metatranscriptomas correspondiera a ARNr 
el cual se descartó para los análisis aquí realizados. 
 
Los metatranscriptomas tienen la características de que las secuencias presentes sean 
marcos abiertos de lecturas (ORF siglas en inglés), ya que hacen parte de ARNm 
convertido en ADNc, razón por la cual, las secuencias procesadas y seleccionadas, son 
secuencias que pertenecen al potencial de expresión presente en la comunidad de 
microorganismos del ecosistema edáfico bajo estudio. Con esta premisa, se procedió a 
obtener el genotipo metabólico, el cual corresponde a todas las reacciones químicas que 
un organismos puede catalizar a través de enzimas codificadas en su genoma 
(Oberhardt et al. 2009). Las enzimas en su mayoría son proteínas, las cuales con 
frecuencia contienen muchos dominios, cada uno con diferentes funciones. Tales 
dominios han evolucionado como módulos que son combinados en diferentes arreglos 
para producir proteínas de función específica. Estos dominios son útiles para realizar la 
anotación de las secuencias a partir de la identificación de los motivos proteicos, que 
permiten encontrar homologías con interés biológico funcional o estructural.  
 
Una de las formas a través de las cuales hoy día se encuentran las homologías, es la 
utilización de base de datos precalculadas de matrices de puntuaciones por posiciones 
(PSSM siglas en inglés) (Altschul et al. 1997), y con el programa RPS-BLAST (Reverse 
Position-Specific BLAST siglas en inglés) identificar dominios conservados en una 
secuencia de proteína. En este sentido, se tomaron las secuencias seleccionadas de 
cada uno de los metatranscriptomas para los diferentes estados fenológicos y se 
anotaron, empleando el programa RPS-BLAST y comparando las secuencias contra una 
base dados local, de dominios conservados construida a partir de los dominios presentes 
en la base de datos Enzyme. La anotación de los metatranscriptomas se realizó 
asignando a los genes la categoría enzimática de acuerdo al número EC. 
 
A partir del listado de los números EC, se obtuvo un conjunto de identificadores únicos 
que permitió indicar como los productos de los genes interactúan catalizando reacciones 
metabólicas. No obstante, dada la naturaleza del conjunto de datos de un 
metatranscriptoma, el cual representa a gran escala los diferentes potenciales de 
expresión de los microorganismos presentes en el ecosistema edáfico, se esperaba 
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redundancia en los resultados obtenidos para las reacciones enzimáticas; por lo cual, se 
realizó una curación basada en la literatura, con información experimental que permitió 
obtener la anotación de 2.529.207, 2.752.334 y 2.680.937 secuencias, representadas en 
1105, 1253 y 1209 funciones enzimáticas para emergencia, aporque y floración 
respectivamente (Tabla 3-2).  
 
Tabla 3-2: Número de secuencias anotadas y funciones enzimáticas encontradas para 
cada uno de los estados fenológicos, las cuales representan el genotipo metabólico de 























# de funciones 
enzimática por 
muestra 
EC 1  Oxidoreductasa 740445 312 845675 386 796327 352 
EC 2  Transferasa 865646 342 858273 340 849504 344 
EC 3  Hidrolasas 338995 199 369104 217 343564 211 
EC 4  Liasas 288976 114 363470 156 369357 153 
EC 5  Isomerasas 132474 60 147111 72 160274 72 
EC 6 Ligasas 162671 78 168701 82 161911 77 
Total de secuencias anotadas a 
una función enzimáticas 2529207 1105 2752334 1253 2680937 1209 
3.2 Identificación de las rutas metabólicas 
Para indicar como se encontraba la red de reacciones químicas catalizadas por las 
enzimas, y conectadas vía sus sustratos y productos, para cada uno de los estados 
fenológicos, se tomaron los perfiles metabólicos y se mapearon a través de una base de 
datos de rutas metabólicas, con el fin de identificar como éstas enzimas se agrupaban en 
procesos metabólicos descritos de forma tradicional en rutas metabólicas en las cuales 
se encuentran rutas bioquímicas y sus componentes (enzimas, substratos, productos) y 
las correspondientes interacciones y reacciones químicas, como la glicólisis, ruta de las 
pentosas fosfato entre otras. 
 
A partir de las 1105, 1253 y 1209 funciones enzimáticas obtenidas para emergencia 
aporque y floración respectivamente, se logró determinar la asociación de éstas 
reacciones con las rutas metabólicas en la base de datos KEGG (Kanehisa et al. 2006), 
identificando la existencia de 155, 156 y 158 rutas metabólicas para emergencia, aporque 
y floración respectivamente (Tabla A-1 AnexoA). La mayoría de los transcriptos 
Capítulo (3) 36 
 
 
anotados se relacionaron con genes del metabolismo central (Figura 3-1), sugiriendo 
para los tres estados fenológicos un conjunto de funciones particularmente similar;  esto 
suele ser común en este tipo de aproximaciones por sus características holísticas, donde 
se observan patrones globales por la naturaleza de la metodología empleada (Urich et al. 
2008)   
 
Figura 3-1: Las 15 rutas KEGG más abundantes para cada uno de los 
















No obstante, al analizar los resultados de las rutas metabólicas encontradas para cada 
uno de los estados fenológicos, en relación de las 11 categorías funcionales (Tabla 3-3), 
de la base de datos KEGG (Kanehisa et al. 2006), el metabolismo de Carbohidratos 
represento 24%, 25% y 26% para emergencia aporque y floración, Aminoácidos 22% en 
las tres muestras, Lípidos 10%, 9% y 9% para emergencia aporque y floración y 
Biosíntesis de Vitaminas 9% en las tres muestras, siendo éstas las funciones que 
presentaron un mayor porcentaje de funciones enzimáticas asociadas. En la categoría 
del metabolismo de carbohidratos se identificaron más reacciones en procesos 
relacionados con el metabolismo de almidón y sacarosa (21,31%), y el metabolismo de 
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Galactosa (21, 84%). En el metabolismo de energía se identificó en la fosforilación 
oxidativa (51,06%) y en el metabolismo de metano (23,04%).  
 
Tabla 3-3: Representación de cada una de las categorías funcionales del KEGG para los 









En el metabolismo de Lípidos se encontró la mayoría de reacciones implicadas en el 
metabolismo de glicerofosfolípidos(17,64%) y glicerolípidos (17,24%). En la categoría del 
metabolismo de nucleótidos se observó en el metabolismo de purinas (48,70%) y 
pirimidinas (51,29%). En el metabolismo de aminoácidos, se observó una distribución 
relevante en el metabolismo de arginina y prolina (13,78%), metabolismo de glicina, 
serina, treonina (12,72%) y degradación de valina, leucina e isoleucina (10,60%). 
  
En la categoría funcional donde se relacionan otros aminoácidos, se observó el 
metabolismo glutationina (20,83%), seguido del metabolismo de ácido cianoamino 
(16,66%) y beta-alanina (16,66%). Por otro lado, en el grupo de biosíntesis de glicanos, 
se observó con una mayor distribución el metabolismo de Glicoesfingolípidos biosíntesis 
(27,655), biosíntesis N-Glicano (21,27%) y de degradación de glicosaminoglicano 
(19,14). 
 
Algunas reacciones se identificaron en el grupo de cofactores y vitaminas, como el 
metabolismo porfirina y clorofila (27,24%) y folato (15,53%). Por otro lado, se observó el 
metabolismo de terpenoides (35,18%) dentro de la misma categoría, seguido de la 
degradación de geraniol (14,81%). En el metabolismo de metabolitos secundarios, 
presentó una mayor distribución, el metabolismo de biosíntesis de fenilpropanoides 
CATEGORÍA METABÓLICA KEGG EMERGENCIA  APORQUE FLORACIÓN  
1.1 Metabolismo de carbohidratos 24% 25% 26% 
1.2 Metabolismo energético 6% 6% 6% 
1.3 Metabolismo de lípidos  10% 9% 9% 
1.4 Metabolismo de nucleótidos 7% 6% 6% 
1.5 Metabolismo de aminoácidos 22% 22% 22% 
1.6 Metabolismo de otros amino ácidos 5% 5% 5% 
1.7 Metabolismo y biosíntesis de glicanos 5% 3% 3% 
1.8 Metabolismo de cofactores y vitaminas 9% 9% 9% 
1.9 Metabolismo de terpenoides y policétidos 3% 3% 3% 
1.10 Biosíntesis de otros metabolitos secundarios  4% 4% 4% 
1.11 Metabolismo de biodegradación de xenobióticos  5% 7% 7% 
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(28,76%), seguido de la biosíntesis de estreptomicina (15,06%). En la biodegradación de 
xenobióticos, se identificó el metabolismo de xenobióticos por citocromo P450 (30,26%), 
seguido de la degradación de benzoato por ligación de CoA (15,78%). 
3.3 Reconstrucción de las redes y su caracterización 
topológica  
Descrita la estructura funcional de cada uno de los metatranscriptomas en los diferentes 
estados fenológicos, se procedió a representar el conjunto de reacciones en una matriz 
llamada matriz de estequiometría. Esta matriz facilita tener un modelo del metabolismo, 
donde los componentes son los coeficientes estequiométricos de las reacciones, 
permitiendo lograr abordar el balance de metabolitos (Edwards y Palsson, 2001). Los 
modelos se basan en balances de masa de intermediarios metabólicos suponiendo un 
estado estacionario. A partir de la información obtenida desde la estequiometría, se logra 
un modelo de precursores o bloques de construcción hacia la producción de biomasa. 
Aunque la composición de biomasa cambia bajo distintas condiciones fisiológicas, puede 
suponerse constante, puesto que se ha observado in-silico que cambios en la 
composición de biomasa tienen impactos muy leves en los resultados de simulaciones 
(Varma et al. 1993).  
 
A partir de la de la matriz de estequiometría se obtuvo un archivo XML en el cual se 
encontraban las indicaciones para la representación del metabolismo como un grafo 
bipartito del tipo metabolito-reacción. No obstante, debido a la dificultad que representa el 
análisis de grafos bipartitos, dicho grafo fue procesado mediante scripts locales y 
expresado como una red metabolito-metabolito. EL archivo metabolito-metabolito se 
cargó en el software Cytoscape (Shannon et al. 2003), y se obtuvo una representación 
gráfica para cada uno de los metatranscriptomas (Figura 3-2). Realizada la 
representación gráfica, se empleó el plugin Network Analyzer, con el que se obtuvo los 
análisis topológicos. 
 
Dentro de las redes biológicas las características topológicas más ampliamente 
estudiadas ha sido su Grado de Distribución, Característica de la distancia del Path y las 
Propiedades de Clusterización (Goh, 2005). Las redes de escala libre se caracterizan por 
presentar un alto grado de clusterización y una baja distancia del Path, que en el caso de 
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redes metabólicas, Jeong et al. (2000) calculó que el promedio de la distancia del path 
para 43 organismos estudiados fue de 3,2. Lo anterior significa que los metabolitos 
pueden ser convertidos a otros en aproximadamente 3 pasos, ya que es la distancia 
promedio más corta, para que un par de metabolitos se conecten. 
  
Figura 3-2: Modelo escala libre para a) Emergencia, b) Aporque y c) Floración, en cada 
uno de los modelos las zonas rojas indican los nodos más conectados y las zonas verdes 















Los  análisis  topológicos  obtenidos  para  los  tres  metatranscriptomas en  los  diferentes 
estados fenológicos (Tabla 3-4), evidenciaron (Figura B-1,2.3 y AnexoB) que los 
modelos tienen un comportamiento de red Libre de Escala (Figura 3-2), modelo 
Barabási–Albert. Lo  anterior, en  la  base  de  que  los  resultados  muestran  que  existe  
un  alto  grado  de clusterización, considerando que el rango de distribución de los valores 
del coeficiente de clusterización se encuentra entre 0 y 1, y en el presente trabajo se 
encontró valores entre 0,8 o por encima para los tres metatranscriptomas indicando una 
alta agrupación de los nodos. 
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Por otro lado, el promedio de distancia del path y el diámetro de la red, han sido 
asociadas a un mismo orden de magnitud, propiedad que ha sido previamente descrita 
para una variedad de redes biológicas, tecnológicas y sociales (Jeong et al. 2000; Albert 
y Barabasi, 2002), y es con frecuencia referido como propiedad de redes de mundo 
pequeño (Watts y Strogatz, 1998).  
 
Tabla 3-4: Resultados obtenidos para los parámetros de análisis de topología de redes 
realizado a cada uno de los metatranscriptomas para cada uno de los estados 
fenológicos en Cytoscape. 
Parámetros de Análisis Emergencia Aporque Floración 
Coeficiente de Clusterización  0,8 0,83 0,8 
Diámetro de la Red 8 7 8 
Centralización de la Red 0.537 0,54 0,53 
Path más corto 6172796(97%) 6741936(96%) 624082(94%) 
Promedio de # Vecindad 9.803 10 9,861 
Densidad de la Red 0.0039 0,004 0,004 
Heterogeneidad 4.27 4,478 4,380 
Número de nodos 2519 2648 2604 
Número de vértices 29099 31556 30418 
 
No obstante, el diámetro encontrado en este trabajo para las redes reconstruidas de los 
metatranscriptomas estuvo por encima (8) del rango reportado para el promedio de 
distancia del path (Jeong et al. 2000); este fenómeno puede ser explicado en el hecho de 
que se está trabajando con una muestra compuesta, en la cual se encuentran una gran 
cantidad de organismos de diferentes grupos taxonómicos, incrementando el número de 
enzimas y sustratos que participan en la red biológica con diferentes niveles de 
especialización, lo cual, contribuiría a aumentar el diámetro de la red; sin embargo, cabe 
señalar que el incremento de la red se ha discutido como una estrategia o una habilidad, 
que puede llegar a tener un sistema biológico para responder eficientemente a los 
cambios externos o errores internos normales en un proceso de modulación evolutiva en 
un ecosistema (Jeon et al. 2000). En este sentido, se ha observado que existen claras 
diferencias en la estructura de las redes de los tres dominios de organismos, 
resaltándose que Eucariotas y Archeas tienen promedios de distancia del path más altos 
que en las Bacterias (Hongwu y Zeng, 2003).  
 
Por otro lado, se realizó una descripción de la composición taxonómica con el fin de 
conocer la dinámica de los microorganismos en el ecosistema edáfico, para lo cual, se 
empleó el Software MEGAN 5.0 (Huson 2007). Se tomaron las secuencias de cada uno 




de los metatranscriptomas para los diferentes estados fenológicos y se anotaron a través 
de  un  BLAST  contra  la  base  de  datos  no  redundante  de  microorganismos  del  NCBI, 
resaltándose  que  los  grupos más  representados en  los  tres  metatranscriptomas  fue el 
phylum  de  las Proteobacterias (Figura  3-3),  así  mismo  para  aporque  y  floración  existió 
una alta representación de Firmicutes y Actinobacterias (Figura 3-3).
 
Figura 3-3: Principales phyla encontrados en los diferentes metatranscriptomas para 
cada uno de los estados fenologicos de acuerdo al software MEGAN 5.0 en relación a los 
















La alta representatividad de Proteobacteria y Actinobacteria a través del crecimiento 
vegetal ha sido previamente observada en la composición de la comunidad microbiana 
de la rizósfera de plantas (Bulgarelli et al., 2012; Lundberg et al., 2012). Dentro de las 
Proteobacterias las Alphaproteobactrias fueron las que mayor número de secuencias 
tuvieron asociadas. Estos resultados son consistentes con reportes en los que han 
estudiado el efecto del desarrollo de las plantas sobre la comunidad microbiana, y han 
reportado que el efecto no se observa sobre la estructura global de la comunidad, sino 
que los cambios se observan sobre microorganismos específicos a través del desarrollo 
vegetal (Chaparro et al. 2014). En contraste, se observa que emergencia en relación a  
aporque y floración, presentan diferencias en el número de secuencias asociadas a las 
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grupos identificados, existiendo una tendencia más consistente entre aporque y floración, 
respecto a emergencia, resultados similares se han observado en la rizósfera de plantas 
de papa, en donde por medio de técnicas dependientes de cultivo, la rizósfera de plantas 
jóvenes muestran el mismo patrón pero este desaparece a medida que la planta se torna 
más adulta. (Inceoglu et al. 2011).  
 
Figura 3-4: Principales generos encontrados en los diferentes metatranscriptomas, para 
cada uno de los estados fenológicos de acuerdo al software MEGAN 5.0 en relación a los 













Sin embargo, cuando se analiza la composición de microorganismos a nivel de géneros, 
se observa que existen diferencias entre los metatranscriptomas, para los diferentes 
estados fenológicos en relación a los géneros existente en cada uno de los estados 
fenológicos (Figura 3-4). Se observa que emergencia tiende a tener una composición de 
microorganismos diferentes a aporque y floración; en emergencia dentro de los géneros 
más representados se resalta Rhizobium, Starkeya, Ehrlicha, Propionibacteria y 
Pseudomonas; En el caso de aporque y floración compartieron los géneros 
Rhodospirillum, Clostridium, Heliobacterium, Burkholderia, Acinetobacter, y 
Pseudomonas (Figura 3-5), estos últimos tienden a presentar patrones mas similares en 
relación a la composición de microorganismos al nivel de género, lo anterior se relaciona 
con los resultados obtenidos por Micallef et al. (2009), donde reporta que las 
comunidades microbianas de Arabidopsis varían en composición de géneros respecto al 
estado de desarrollo de la planta, pero esta diferencia decrece con el aumento de la edad 
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de la planta. En cultivos de papa se ha observado este patrón de comportamiento en la 
composición de las comunidades bacterianas donde han descrito que dependiendo el 
estado de desarrollo la composición bacteriana puede variar, siendo evidente que en los 
primeros estados de desarrollo la composición bacteriana es muy diferente con aquellos 
estados más maduros de la planta (Inceoglu et al. 2010,2011,2012). 
 
Figura 3-5: Gráfica nube de palabras de la composición taxonómica a nivel de genero a. 
emergencia,  b. aporque  y  c. floración.  Obtenida  a  través  delsoftware  MEGAN  5.0  en 
relación a los transcriptos o lecturas asociadas.
 
Adicionalmente y  con  el  fin  de  ver  las  diferencias  que  existían  a  nivel  de  las 
reconstrucciones metabólicas entre los tres metatranscriptomas, se realizó una resta de 
las redes (Figura 3-6) de  forma tal  que  permitiera ver  las diferencias a nivel  estructural 
como  posibles  diferencias  funcionales entre  ellas.  Las  subredes  obtenidas  presentaron 
las  siguientes  características: en  el  caso  de  emergencia  se  presentaron  400  nodos  y 
2287  vértices,  de  los nodos  encontrados  hubo  dos nodos  altamente conectados que  se 
asociaron con el metabolismo de clorofila y porfirina,  así como la síntesis de flavonoides. 
Sobre el particular existen reportes donde han descrito que la expresión de los genes nod 
implicados  en  la  nodulación  de  especies  del  género  Rhizobium son  inducidos  por 
flavonoides,  vainilla  e  isovainilla  (Lestrange  et  al.  1990),  entre  otros. Para  el  caso  de 
aporque  se  encontraron  259  nodos  y  1339  vértices, resaltando  que  el  nodo  altamente 
conectado se  asocio con la degradación  de  Lisina,  en floración  se encontró  una  subred 
con  194  nodos  y  861  vértices,  con  un  nodo  altamente  conectado  asociado a la 
degradación  de  Lisina como  aporque.  Considerando  que  el  manejo  de  la  finca  es  por 
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prácticas orgánicas, y la degradación de la lisina se asocia a la descomposición de 
materia orgánica, el hecho de que se haya fuertemente representado en esta fase puede 
estar relacionado a las prácticas de cultivo, en donde suelen emplear abonos con alto 
contenido de materia orgánica en estas etapas. Adicionalmente, Ciertos aminoácidos 
(glutamato, treonina, serina, cisteina y arginina), a elevadas concentraciones (10-2 a 10-3 
M) atraen a ciertas especies de género Pseudomonas, como por ejemplo, P. lachrymans 
(Chet et al. 1973) y P. aeruginosa (Nikata et al. 1992).  
 
Figura  3-6: Subredes  obtenidas  para  los  tres  metatranscriptomas  A)  Emergencia,  B) 
Aporque  y  C)  Floración,  en  cada  uno  de  los  modelos  las  zonas  rojas  indican  los  nodos 
más conectados y las zonas verdes son las menos conectadas. 
 
Se ha demostrado por Vílchez et al (2000), que los aminoácidos constituyen una fracción 
importante del total de los exudados de raíz, por ejemplo en Brassica napus pueden 
alcanzar el 60- 85% del total (Svenningsson et al. 1990). Prueba de ello son los 
experimentos llevados a cabo que reflejan cómo mutantes afectados en el catabolismo 
de aminoácidos están alterados en su capacidad para colonizar la raíz frente al parental 
(Bayliss et al. 1997; Espinosa-Urgel & Ramos 2001). En este sentido, una alta 
funcionalidad de en la degradación de lisina puede estar asociado al hecho que en 
estadio de aporque (desarrollo de raíces y estolones) y floración se intensifica la 
fotosíntesis que presenta una relación lineal con el llenado de los tubérculos (Monroy, 
2001), ya que la lisisna ha sido asociada  al aumento de clorofila de las hojas y retraso en 
el envejecimiento, con lo que se intensifica el rendimiento de la fotosíntesis. En este 
sentido,  puede existir una gran producción de exudados de lisisna de la papa que estén 
activando mecanismos de degradación de lisina en la microbiota de la rizósfera. 
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Existe una elevada variabilidad de rutas para el catabolismo de lisina en la naturaleza, 
conociéndose al menos nueve rutas distintas en el conjunto de los seres vivos. En 
distintas bacterias, entre ellas Streptomyces sp. y Pseudomonas, degradan L-lisina hasta 
CO2 y H2O vía cadaverina (Rius & Demain 1997) y considerando que Pseudomonas fue 
uno delos géneros más representados en aporque y floración puede existir una relación 
en la composición taxonómica observada y la funcionalidad. No obstante hay que resaltar 
que el análisis de subredes consiste en una resta de las redes donde se están 
representando lo que es diferente en cada una de las redes metabólicas, esto nos indica 
que la redundancia funcional juega un papel relevante en cuanto que un organismo 
puede estar dotado con más de un mecanismo para realizar una función o varios 
organismos pueden realizar la misma función, como se ha observado en especies del 
género Clostridium que  utilizan la lisina como la principal fuente de energía 
degradándola hacia acetato, butirato y amonio (Baker et al. 1973) y Las diferentes 
especies de Pseudomonas  que son capaces de utilizar el aminoácido L-lisina como 
fuente de carbono y/o nitrógeno (Espinosa-Urgel & Ramos 2001). Lo anterior podría 
explicar cómo los géneros de Clostridium y Pseudomonas  se vieron fuerte 
representados y que pueden estar jugando un papel fundamental en la alta 




4. Conclusiones  
 
EL presente trabajo empleó una metodología novedosa para la reconstrucción del 
metabolismo a nivel metatranscriptómico de muestras de rizósfera de Solanum phureja, 
ya que al no tener un conjunto de genes codificados en un genoma completo, como es el 
caso de las reconstrucciones a escala genómica (Pinzon et al. 2010; Becker y Palsson, 
2005), o teniendo en cuenta los genes expresados, como las reconstrucciones dirigidas 
(Pinzon et al. 2010 ), la aproximación reflejó un comportamiento topológico parecido en 
relación a aquellos observados en sistemas biológicos individuales y reales de un 
sistema biológico (Jeong et al. 2000). 
 
Se observó que el estado fenológico tiene efectos en la composición de la comunidad de 
microorganismos presentes en los diferentes estados fenológicos, no obstante, estas 
diferencias se observan a niveles taxonómicos muy específicos, ya que entre más alto 
sea el nivel jerárquico en el que se analice la composición, más global va ser el 
comportamiento, sugiriendo una distribución homogénea. 
 
Los géneros más representados en el estado de emergencia fueron Rhizobium, 
Starkeya, Ehrlicha, Propionibacteria y Pseudomonas; mientras que en el caso de 
aporque y floración fueron los mismos en ambos estados fenológicos  Rhodospirillum, 
Clostridium, Heliobacterium, Burkholderia, Acinetobacter, y Pseudomonas. 
 
Se observo que la composición y estructura de la comunidad bacteriana tiene una 
relación con la funcionalidad del ecosistema edáfico, y que la influencia del estado de la 
planta es positivo para definir estas relaciones. 
 
Si bien se observaron patrones funcionales similares para los tres estados fenológicos al 
realizar procesos de comparación entre ellos a través de las restas de redes se pudo 
observar que existen diferencias y adicionalmente se evidencia la redundancia funcional 
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que existe en el ecosistema edáfico. En este sentido la existencia de patrones 
funcionales similares no quiere decir que los tres estados tenga influencia similares sino 
que resalta el hecho de que puede existir un microorganismo haciendo una función de 
diferentes formas o diferentes microorganismos realizando la misma función. 
 
La aplicación de reconstrucciones metabólicas puede llegar a ser una buena estrategia 
para estudiar esta clase de muestras complejas, ya que como se observo se pueden 
hacer sub redes con el fin de poder generar modelos específicos de interés, que permitan 






En necesario que en procesos posteriores de análisis se amplié el nivel en que  se 
analiza la estructura taxonómica, con el fin que se pueda mapear no sólo a género, sino, 
especie, donde posiblemente sea más factible realizar observaciones más profundas de 
las posibles diferencias que pueden existir en el efecto que el desarrollo de la planta 
puede ejercer sobre la composición y estructura de las comunidades edáficas. 
 
Si bien las reconstrucciones exhibieron un modelo de escala libre, es necesario mejorar 
los procesos de análisis que permita abordar algunas limitantes en relación a la 
compartimentalización, ya que por ser una muestra constituida por la información 
genética de muchos organismos, puede generar que algunos patrones presentes 
variaciones a aquellos observados en modelos individuales  
 
El empleo de bases no redundantes son una buena estrategia para reducir la demande 
computacional a la hora de los análisis, pero puede ser una limitante en cuanto la 
profundidad del análisis que se puede realzar, razón por la cual sería de gran importancia 
el poder emplear las bases con funciones putativas donde se podría recabar una mayor 




A. Anexo: Calidad de secuencias y 
anotación por función enzimática  
Figura A-1: Histogramas de Calidad de los datos para cada uno de los diferentes 





















Tabla A-1: Rutas metabólicas encontradas en los metatranscriptomas para cada uno de los estados fenológicos. 
Nombre de la Ruta Emer Apor Flora Nombre de la Ruta Emer Apor Flora Nombre de la Ruta Emer Apor Flora 
Glycolysis / Gluconeogenesis x x x Glutathione metabolism x x x Thiamine metabolism x x x 
Citrate cycle (TCA cycle) x x x Starch and sucrose metabolism x x x Riboflavin metabolism x x x 
Pentose phosphate pathway x x x N-Glycan biosynthesis x x x Vitamin B6 metabolism x x x 
Pentose and glucuronate 
interconversions 
x x x Other glycan degradation x x x Nicotinate and nicotinamide metabolism x x x 
Fructose and mannose metabolism x x x O-Glycan biosynthesis x x x Pantothenate and CoA biosynthesis x x x 
Galactose metabolism x x x High-mannose type N-glycan biosynthesis x x x Biotin metabolism x x x 
Ascorbate and aldarate metabolism x x x O-Mannosyl glycan biosynthesis x x   Lipoic acid metabolism x x x 
Fatty acid biosynthesis x x x Amino sugar and nucleotide sugar 
metabolism 
x x x Folate biosynthesis x x x 
Fatty acid elongation in mitochondria x x x Streptomycin biosynthesis x x x Atrazine degradation x x x 
Fatty acid metabolism x x x Biosynthesis of 12-, 14- and 16-membered 
macrolides 
x x x Retinol metabolism x x x 
Synthesis and degradation of ketone 
bodies 
x x x Polyketide sugar unit biosynthesis x x x Porphyrin and chlorophyll metabolism x x x 
Steroid biosynthesis x x x Butirosin and neomycin biosynthesis x x x Terpenoid backbone biosynthesis x x x 
Primary bile acid biosynthesis x x x Glycosaminoglycan degradation x x x Indole alkaloid biosynthesis x x x 
Secondary bile acid biosynthesis x x x Glycosaminoglycan biosynthesis - chondroitin 
sulfate 
x x x Monoterpenoid biosynthesis x x x 
Ubiquinone and other terpenoid-
quinone biosynthesis 
x x x Glycosaminoglycan biosynthesis - keratan 
sulfate 
x   x Limonene and pinene degradation x x x 
Steroid hormone biosynthesis x x x Glycosaminoglycan biosynthesis - heparan 
sulfate 
x x x Diterpenoid biosynthesis x x x 
Oxidative phosphorylation x x x Lipopolysaccharide biosynthesis x x x Carotenoid biosynthesis x x x 
Photosynthesis x x x Peptidoglycan biosynthesis x x x Zeatin biosynthesis x x x 
Purine metabolism x x x Glycerolipid metabolism x x x Sesquiterpenoid biosynthesis   x x 
Puromycin biosynthesis     x Inositol phosphate metabolism x x x Nitrogen metabolism x x x 
Caffeine metabolism x x x Glycosylphosphatidylinositol(GPI)-anchor 
biosynthesis 
x x x Sulfur metabolism x x x 
Pyrimidine metabolism x x x Glycerophospholipid metabolism x x x Caprolactam degradation x x x 
Alanine, aspartate and glutamate 
metabolism 
x x x Ether lipid metabolism x x x Phenylpropanoid biosynthesis x x x 
Tetracycline biosynthesis x x x Arachidonic acid metabolism x x x Flavonoid biosynthesis x x x 
Glycine, serine and threonine 
metabolism 
x x x Linoleic acid metabolism x x x Anthocyanin biosynthesis x     
Cysteine and methionine metabolism x x x alpha-Linolenic acid metabolism x x x Isoflavonoid biosynthesis x     
Valine, leucine and isoleucine 
degradation 
x x x Sphingolipid metabolism x x x Flavone and flavonol biosynthesis x x x 
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Geraniol degradation x x x Glycosphingolipid biosynthesis - lacto and 
neolacto series 
x   x Stilbenoid, diarylheptanoid and gingerol 
biosynthesis 
x x   
Valine, leucine and isoleucine 
biosynthesis 
x x x Glycosphingolipid biosynthesis - globo series x x x Isoquinoline alkaloid biosynthesis x x x 
Lysine biosynthesis x x x Glycosphingolipid biosynthesis - ganglio 
series 
x x x Tropane, piperidine and pyridine alkaloid 
biosynthesis 
x x x 
Lysine degradation x x x Pyruvate metabolism x x x Betalain biosynthesis x x x 
Penicillin and cephalosporin 
biosynthesis 
x x x Biphenyl degradation x x x Glucosinolate biosynthesis x x x 
beta-Lactam resistance x x x Toluene and xylene degradation x x x Aminoacyl-tRNA biosynthesis x x x 
Arginine and proline metabolism x x x 2,4-Dichlorobenzoate degradation x x x Metabolism of xenobiotics by cytochrome 
P450 
x x x 
Clavulanic acid biosynthesis   x x 1- and 2-Methylnaphthalene degradation x x x Insect hormone biosynthesis   x x 
Histidine metabolism x x x Tetrachloroethene degradation   x x Drug metabolism - cytochrome P450 x x x 
Tyrosine metabolism x x x Naphthalene and anthracene degradation x x x Drug metabolism - other enzymes x x x 
Phenylalanine metabolism x x x 1,4-Dichlorobenzene degradation x x x Biosynthesis of unsaturated fatty acids x x x 
gamma-Hexachlorocyclohexane 
degradation 
x x x Fluorene degradation x x x Biosynthesis of ansamycins x x x 
Benzoate degradation via 
hydroxylation 
x x x Carbazole degradation x x x Biosynthesis of siderophore group 
nonribosomal peptides 
x x x 
Bisphenol A degradation x x x Glyoxylate and dicarboxylate metabolism x x x Biosynthesis of vancomycin group antibiotics x x x 
Fluorobenzoate degradation x x x 1,2-Dichloroethane degradation x x x Biosynthesis of phenylpropanoids x x x 
Tryptophan metabolism x x x Benzoate degradation via CoA ligation x x x Biosynthesis of terpenoids and steroids x x x 
Phenylalanine, tyrosine and 
tryptophan biosynthesis 
x x x Trinitrotoluene degradation   x x Biosynthesis of alkaloids derived from 
shikimate pathway 
x x x 
Novobiocin biosynthesis x x x Propanoate metabolism x x x Biosynthesis of alkaloids derived from 
ornithine, lysine and nicotinic acid 
x x x 
Benzoxazinoid biosynthesis   x x 3-Chloroacrylic acid degradation x x x Biosynthesis of alkaloids derived from 
histidine and purine 
x x x 
beta-Alanine metabolism x x x Ethylbenzene degradation x x x Biosynthesis of alkaloids derived from 
terpenoid and polyketide 
x x x 
Taurine and hypotaurine metabolism x x x Styrene degradation x x x Biosynthesis of plant hormones x x x 
Phosphonate and phosphinate 
metabolism 
x x x Butanoate metabolism x x x Metabolic pathways x x x 
Selenoamino acid metabolism x x x C5-Branched dibasic acid metabolism x x x Biosynthesis of secondary metabolites x x x 
Cyanoamino acid metabolism x x x One carbon pool by folate x x x Phosphatidylinositol signaling system x x x 
D-Glutamine and D-glutamate 
metabolism 
x x x Methane metabolism x x x mTOR signaling pathway x x x 
D-Arginine and D-ornithine 
metabolism 
x x x Carbon fixation in photosynthetic organisms x x x T cell receptor signaling pathway x x x 
D-Alanine metabolism x X x Reductive carboxylate cycle (CO2 fixation) x x x Melanogenesis x   x 
 
Total 
Emergencia Aporque   Floración 




B. Anexo: Gráficas obtenidas de los 
análisis topológicos para los tres 
metatranscriptomas 
 
Figura B-2: Resultados gráficos de análisis topológico obtenido del software Cytoscape,  
para el metatranscriptoma en el estado de emergencia. A) Histograma de la distribución 
del Path más corto, B) Distribución del coeficiente de clusterización, C) Coeficientes 











Figura B-2: Resultados gráficos de análisis topológico obtenido del software Cytoscape,  
para el metatranscriptoma en el estado de aporque. A) Histograma de la distribución del 
Path más corto, B) Distribución del coeficiente de clusterización, C) Coeficientes 
















Figura B-3: Resultados gráficos de análisis topológico obtenido del software Cytoscape,  
para el metatranscriptoma en el estado de floración. A) Histograma de la distribución del 
Path más corto, B) Distribución del coeficiente de clusterización, C) Coeficientes 
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